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基于结构引导的多模态虚假信息检测方法
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摘要：针对现有多模态虚假信息检测方法在跨模态语义交互过程中缺乏传播结构约束，以及固定融合策略难以

适应样本级模态质量差异的问题，提出一种基于结构引导与样本级自适应融合的虚假信息检测方法（Structure-

Guided Multimodal Adaptive Fusion，SGMAF）。首先，从信息传播图中提取节点影响力、传播时序、边类型及节

点度等拓扑特征，构建结构偏置矩阵，并将其作为加性偏置注入图文跨模态注意力计算过程，对跨模态注意力

分布进行约束与重加权。其次，提出一种样本级自适应多模态融合方法，根据文本、图像及传播结构在当前样

本中的信息质量动态生成模态融合权重，以降低低质量模态对模型判别结果的干扰。最后，在Pheme与微博两

个公开数据集上进行了实验验证。实验结果表明，所提方法在Accuracy、Precision、Recall及F1-score等指标上

均优于现有主流基线模型，其中在Pheme与微博数据集上的准确率分别达到90.91%和96.27%，验证了结构引导

机制与动态融合策略的有效性。
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Abstract: Current multimodal misinformation detection methods lack propagation structure constraints on cross-modal 

semantic interaction, and fixed fusion strategies fail to accommodate sample-level variations in modal quality. To address 

these issues, a Structure-Guided Multimodal Adaptive Fusion method (SGMAF) was proposed. First, topological fea‐

tures including node influence, propagation timing, edge types, and node degrees were extracted from the information 

propagation graph to construct a structural bias matrix, which was injected into the text-image cross-modal attention 

computation to constrain and reweight the attention distribution. Second, a sample-level adaptive multimodal fusion 

method was designed to dynamically generate modality fusion weights based on the information quality of text, images, 

and propagation structures within each sample, thereby mitigating the interference of low-quality modalities. Experimen‐

tal evaluations were conducted on two public datasets, Pheme and Weibo. The results showed that SGMAF outperformed 

mainstream baseline models across Accuracy, Precision, Recall, and F1-score, achieving 90.91% and 96.27% accuracy 

on Pheme and Weibo, respectively. These results validate the effectiveness of the structure-guided mechanism and the dy‐

namic fusion strategy.
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0　引言

随着在线社交平台的快速发展，信息传播模式

已由单一文本逐步演变为融合文本内容、视觉图像

与用户交互行为的多模态传播范式[1]。在真实的社

交媒体场景里，一条新闻不仅有文本和配图这些内

容，还会伴随用户转发、评论还有引用这类传播行

为，这些信息共同影响新闻真假的判断。准确检测

虚假信息，不仅能阻止虚假信息在社交网络里快速

传开，提高网络空间的信息安全程度，同时也是后

面做舆情治理、传播溯源还有社会风险分析的重要

基础[2]。随着生成式人工智能和对抗规避技术的发

展，虚假信息的组织与传播策略日益复杂[3]。造谣

者通过文本伪装、图像篡改以及“真实图像加虚假

文本”等方式增强迷惑性，使得基于浅层语义匹配

的检测方法难以识别深层矛盾[4]；同时，虚假信息

往往伴随异常扩散模式，不同层级的传播行为也隐

含着重要的真实性线索。此外，图像噪声、文本噪

声和传播树稀疏等问题进一步加剧了检测复杂

性[5]。这些因素使传统依赖单一模态特征或固定融

合策略的方法难以满足复杂社交环境下的鲁棒检测

需求。

近年来，视觉-语言预训练模型（Vision-Lan‐

guage Pretrained Models, VLPMs）通过大规模图文

对齐学习，显著提升了跨模态语义关联的建模能

力，推动了图像描述、视觉问答等多模态任务的发

展[6-7]。此外，图注意力网络（Graph Attention Net‐

work, GAT）等方法通过对用户信息，例如转发、

评论等交互行为进行传播图建模，实现了传播拓扑

结构与节点关联特征的联合学习，从而能够有效捕

获虚假信息扩散过程中的异常传播模式[8]。VLPMs

与GAT等方法的深入应用，推动了虚假信息检测

从单模态浅层语义分析向多模态深层语义与传播结

构协同建模的演进[9]。尽管现有多模态方法在图文

语义建模方面取得了一定进展，但仍存在两个关键

局限。其一，大多数方法将跨模态语义交互与传播

结构建模分离，仅在后期融合阶段简单结合结构特

征与图文语义，导致跨模态对齐缺乏传播拓扑的显

式约束，从而容易将图文表面匹配但传播行为异常

的虚假信息误判为真实信息[10]。其二，现有融合

机制普遍采用基于全局统计的固定权重策略，难以

适应不同样本之间显著的模态质量差异[11]。当图

像噪声、文本噪声增强或传播结构不完整时，低质

量模态容易在融合过程中被过度放大，导致模型鲁

棒性明显下降。

针对上述问题，本文提出了一种基于结构引导

与样本级自适应融合的社交媒体虚假信息检测方法

（Structure-Guided Multimodal Adaptive Fusion, SG‐

MAF）。首先，为增强传播结构对跨模态语义交互

的约束能力，本文设计结构引导的跨模态融合注意

力机制，从传播拓扑图中提取节点影响力、时序关

系、边类型及节点度等多维拓扑特征，构建结构偏

置矩阵，并将其作为加性偏置显式注入图文跨模态

注意力计算过程，使传播行为能够为图文交互提供

结构先验，从而减少模型对表层语义一致性伪装的

误判。其次，针对不同样本模态质量波动较大的问

题，本文提出一种样本级自适应多模态融合方法，

通过动态感知文本、图像与传播图的信息质量，自

适应生成模态融合权重，以抑制低质量噪声模态的

干扰并强化高判别力模态的贡献。最终，本文模型

通过联合建模传播拓扑结构与多模态语义特征，实

现了对社交媒体虚假信息的有效识别。

（1）构建了一种基于传播结构引导的跨模态注

意力交互机制。该机制将传播拓扑中的节点影响

力、传播时序及交互关系等结构信息转化为显式偏

置，引导文本与图像之间的跨模态注意力计算，实

现传播行为对图文交互过程的约束与校正。

（2）提出一种样本级自适应多模态融合方法。

该方法能够根据当前样本各模态的信息质量动态调

整融合权重，有效缓解固定融合策略在模态缺失、

噪声干扰等复杂场景下的鲁棒性不足问题。

（3）提出 SGMAF 虚假信息检测框架，并在

Pheme与微博两个真实社交媒体数据集上进行了广

泛实验。结果表明，所提方法在准确率、精确率、

召回率及F1分数等评价指标上均优于现有主流基

线模型，验证了结构引导机制与自适应多模态融合

方法的有效性。
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1　相关工作

1.1　基于内容的虚假信息检测

早期虚假信息检测主要视作文本分类任务，通

常依赖人工构建的词频统计、情感词典及语言风格

特征，并结合逻辑回归或随机森林等传统机器学习

分类器进行判别[12]。此类方法高度依赖专家先验

知识，且离散的统计特征丢失了语句的上下文顺

序，导致浅层特征难以刻画复杂的语义逻辑关系。

为了克服特征工程所面临的挑战，表示学习的发展

推动了研究范式向深度神经网络的迁移。卷积神经

网络（Convolutional Neural Network, CNN）与循环

神经网络（Recurrent Neural Network, RNN）及其

衍生模型被广泛用于文本特征的自动抽取，分别负

责提取其中的局部短语模式与长距离时序依赖[13]。

然而，CNN的局部注意难以跨越长文本建立全局

关联，而RNN在处理长链路文本时存在梯度衰减

与信息遗忘问题，这使得它们检测高度仿真的虚假

信息时性能不足。此后，多尺度网络结构与注意力

机制被逐步引入，用以增强模型对文本内容特征的

建模能力[14]。预训练语言模型应用于文本表征范

式，通过海量语料库的深层上下文学习，BERT与

RoBERTa等架构在现有评估中提升了纯文本检测

的基线性能[15]。网络虚假信息正演化出极具隐蔽

性的“语义伪装性”。面对被刻意构造以混淆视听

的文本表层逻辑，过度依赖单一文本映射的模型或

许极易陷入决策误区[16]。在线信息流具有高度碎

片化属性，现阶段内容交互往往深度绑定图像或视

频等多模态载体。若在分析中强制剥离视觉维度，

这不仅可能割裂完整语境，更会阻碍系统捕获“图

文不匹配”这一核心线索[17]。单模态感知盲区已

难以规避[18]。上述局限正促使研究范式转向多模

态协同建模。

1.2　基于传播结构的虚假信息检测

除内容语义外，信息在社交网络中的传播拓扑

与扩散时序同样携带独立的判别价值。研究发现，

虚假信息在扩散初期常表现出异常的爆发速率与特

定的层级深度[19]。早期检测手段多依赖人工定义

的统计特征，如传播树深度、最大宽度及节点度分

布等离散指标[20]。此类方法的瓶颈在于动态级联

传播被简化为静态宏观指标，细粒度交互路径与时

序信息随之不可逆丢失；而显式特征在对抗性行为

面前的脆弱性也暴露无遗，自动化手段可轻易构造

“结构伪装”，使规则直接失效。图神经网络

（Graph Neural Network, GNN）在这一困境下被引

入，并逐步确立了在高阶拓扑分析中的主导地

位[21]。其端到端的消息传递机制绕开了人工特征

设计，在聚合局部邻居与全局拓扑时对结构噪声展

现出更强的抵抗力。代表性工作EBGCN通过贝叶

斯图卷积网络刻画交互边的不确定性，相关文献证

实了其捕获潜在虚假模式的有效性[22]。问题在于

纯结构建模将内容语义完全剥离后，模型便丧失了

对传播底层驱动逻辑的解析能力，传播行为的演化

归根结底受语义与受众心理的深度控制。当遭遇高

信誉源无意转发或水军定向扩散时，缺乏语义锚定

的图结构所输出的表征易产生误导，进而诱发大面

积检测失效。将传播网络的高阶拓扑与节点多模态

语义深度耦合，在这一背景下已不仅是技术路线偏

好，也是突破当前性能瓶颈的先决条件。

1.3　多模态虚假信息检测

多模态特征的整合方式决定了当前检测框架的

能力边界[23]。早期跨模态对齐范式所依赖的前提

假设正被重新审视。以潜在空间对齐为路径的方

法，如MVAE[24]和SAFE[25]，分别通过变分自编码

器联合推导视觉与文本的共享表征，以及在统一子

空间内显式量化图文语义相似度。这类方法的共同

之处在于隐含一种同源性预设，认为文本与图像在

信息传递上保持严格一致。然而在真实传播环境

中，真实图像与伪造文本的拼接所引发的跨模态逻

辑断裂，恰是虚假信息的重要表征。此时，对语义

绝对一致性的前置依赖反而可能使模型在关键场景

下丧失判别力。更深层的问题在于，异质模态的强

制对齐将来源相异、表征逻辑不同的特征流生硬映

射至单一共享空间，极易造成模态特有信息的流

失，并在深层削弱整体语义表达。这一认识促使研

究者开始寻找能够在保持模态差异的前提下实现有

效交互的新路径。为克服上述局限，以 CLIP

（Contrastive Language–Image Pre-training）为代表

的视觉-语言预训练模型通过大规模对比学习实现

跨模态语义深度对齐，已被用于提取多模态虚假信

息的统一特征表示[26]。然而，CLIP的通用对齐特

征更侧重于宏观语义匹配，在捕捉特定新闻场景下

细粒度的“图文逻辑矛盾”时仍显不足，且对旨在

误导语义对齐的对抗性样本时鲁棒性受限。此类方

法虽能量化图文一致性，但在跨模态交互的整个计
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算图内，传播拓扑信息通常处于缺失状态，导致模

型忽视信息演化中累积的结构影响力。

近年来，相关研究开始将图结构引入多模态框

架中，MFAN[27]通过多头注意力联合编码文本、图

像与结构特征，但其内部呈“松散耦合”：图卷积

模块局限于邻居特征的独立聚合，跨模态注意力计

算则在单节点内部孤立执行，传播拓扑对多模态交

互的显式引导路径被切断。这使得模型在评估不同

传播层级节点的差异化校验权重感知不足。语义空

间统一与策略优化构成另一分支。NLIN将异质特

征映射至自然语言空间并依托推理框架判别[28]，

局部缓解了模态异构性问题，但推理仍由内容语义

主导。面对“高信誉源无意转发虚假信息”等场

景，缺乏结构层面的显式纠偏，系统易受源权威性

误导。CLFFRD 引入课程学习以强化局部语义映

射[29]，然而拓扑维度信息依旧边缘化；逐步递进

的训练范式虽巩固了收敛稳定性，却未触及鲁棒性

衰减的根因，样本间剧烈的模态质量波动。当前多

模态虚假信息检测进一步向混合专家建模与大规模

多模态模型驱动的推理范式演进。以MIMoE-FND

为代表的方法[30]，通过模态交互的混合专家机制

显式建模不同模态之间的专长分工。同时，基于大

规模多模态模型的方法也在不断发展，主要包括参

数冻结、参数微调和推理增强三类范式，其中，

Human-Like[31]框架采用Qwen-VL-Max视觉-语言大

模型完成图文联合推理，并利用Qwen-Turbo纯文

本大模型生成反思式摘要，通过大模型与小模型协

同机制增强多模态内容理解与推理能力。这类方法

主要依赖图文内容的语义分析与跨模态推理实现虚

假信息检测，对传播拓扑结构等行为信息的显式建

模相对有限，同时在实际部署中通常伴随较高的推

理成本和更复杂的系统流程。针对上述不足，本文

从传播结构约束与样本级自适应融合两个层面切

入，提出结构引导的样本级自适应多模态融合模

型，赋予传播拓扑主动权，利用图结构先验干预图

文注意力分配，并依据模态质量推导自适应门控权

重，以提升模型在复杂社交场景中的检测能力。

2　方法设计

2.1　多模态虚假信息问题形式化定义

在社交媒体环境中，一条信息通常同时包含文

本内容、视觉信息以及用户传播行为，这些信息共

同反映了新闻的真实性。因此，可以将虚假信息检

测问题设定为一个多模态分类任务。设社交媒体数

据集为D = {( Xi,yi ) }N
i = 1，其中Xi表示第 i条信息样

本，N为数据集样本总数，yi ∈ { 0,1 }表示样本标

签，当 yi = 1时表示虚假信息，当 yi = 0时表示真

实信息。在实际场景中，每条新闻样本通常包含三

类信息：新闻文本、配图以及用户传播关系。因此

可以将输入样本表示为：

Xi = (Ti,Ii,Gi ) (1)

其中，Ti表示信息的文本序列；Ii表示信息对应的

图像；Gi表示由用户转发行为构成的传播图结构，

其中Vi为用户节点集合，Ei为转发关系集合。本文

的目标是学习一个映射函数：

F:(Ti,Ii,Gi ) → yi (2)

该函数能够综合利用文本语义、视觉内容以及

传播结构三类信息，输出信息为虚假信息的概率。

为实现上述目标，本文提出SGMAF模型，通过多

模态特征编码、结构引导跨模态交互及样本级自适

应多模态融合方法三个维度的协同，提升模型在多

源异构信息中完成特征整合与稳健判别的能力。

2.2　SGMAF总体框架

本文提出的SGMAF模型整体框架如图1所示。

模型的核心思想是利用传播拓扑结构作为先验知

识，显式引导文本与图像之间的跨模态语义交互，

同时引入样本级自适应多模态融合方法，通过自适

应调节机制动态评估各模态的信息质量并据此调整

融合权重。SGMAF模型由以下四个核心部分组成：

（1）多模态特征编码：对文本、图像、传播图

分别编码，得到统一维度的表征；

（2）结构引导跨模态交互：从传播图中提取拓

扑特征构造结构偏置矩阵，将其注入图文跨模态注

意力，获得结构增强的表征；

（3）样本级自适应多模态融合：根据样本质量

动态生成各模态权重，加权融合得到最终表征；

（4）分类决策：根据最终表征，输出预测

概率。

上述模块中，除分类决策为固定组件外，前三

个部分的核心设计在消融实验中分别通过移除结构

偏置（-w/o B）、移除自适应多模态融合（-w/o A）、

移除图结构模态（-w/o G）、移除视觉模态（-w/o 

V）等变体进行有效性验证。模型具体工作流程如

下四个阶段：

··4
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（1）在多模态特征编码阶段，输入原始三元组

(Ti,Ii,Gi )，分别采用文本编码器Et、图像编码器Ev

和传播结构编码器 Eg 对原始输入进行特征抽取，

将三类异构数据映射至统一的向量语义空间，得到

文本表示 Ht ∈ Rd、视觉表示 Hv ∈ Rd 和结构表示

Hg ∈ Rd；

（2）从传播图Gi 中提取多维拓扑特征构造结

构偏置矩阵B，将其作为加性项注入文本与图像之

间的跨模态注意力计算过程。通过传播结构的显式

约束，对图文交互中的注意力分布进行重加权，获

得结构增强的跨模态联合表示Hc ∈ Rd；

（3）将跨模态联合表示Hc与结构表示Hg拼接

后输入轻量级门控网络，动态生成模态权重系数

αt，αv，αg。该权重向量能够感知当前样本各模态

的信息质量，并指导文本基础表示Ht、图像基础

表示Hv及结构基础表示Hg的加权融合，生成最终

的多模态表征Hfinal；

（4）将融合表征Hfinal 送入由单层全连接网络

和Sigmoid激活函数构成的分类器，输出预测概率

ŷi，完成对输入虚假信息的二分类判别。

2.3　多模态特征编码模块

异构数据的同源映射构成了初始处理阶段，多

模态特征编码模块尝试在统一语义空间内执行原始

输入的向量化重构，提供高质量的特征基础，以进

行后续的跨模态交互。

2.3.1　文本特征编码

虚假信息的文本通常兼具整体语义倾向与局部

诱导特征。例如，虚假信息文本常在全局层面模仿

权威语体以降低读者警惕性，同时在局部穿插“震

惊！”、“速看！”等情绪化短语以刺激传播。为同时

捕获上述两类特征，本文设计了一种全局-局部双

分支文本编码架构。

给定输入词序列 Ti = { w1,w2,…,wn }，首先通

过词嵌入层获得词向量序列X ∈ Rn × de，并叠加正

弦位置编码以注入序列顺序信息。全局语义分支采

用Lt = 6层Transformer编码器对序列进行上下文建

模，取首 token[CLS]对应的输出向量hcls ∈ Rde作为

全局语义表示，该向量经自注意力机制聚合了整段

文本的上下文信息。局部特征分支并行采用三组一

维卷积神经网络，卷积核尺寸分别设为 k1 = 2、

k2 = 3、k3 = 4，以捕捉不同粒度的短语模式，每组

卷积的输出通道数均设为 c = 128。对每个卷积核

的输出序列分别施加时序最大池化，获得定长向量

h(1)
cnn,h(2 )

cnn,h(3)
cnn ∈ R128，将其拼接后得到局部特征表示

hcnn ∈ R384。最终，将全局语义向量与多尺度局部

向量拼接，并通过一个线性投影层映射至统一维度

d = 256，得到文本模态的总体表示:

Ht = Wt ⋅ [ hcls‖hcnn ] + bt (3)
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图1　基于结构引导的多模态虚假信息检测模型框架
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其中Wt ∈ R256 × (de + 384)为可学习权重矩阵，bt为偏

置项，‖表示向量拼接。该设计使文本编码器既

能理解新闻的整体语义倾向，又能敏锐捕捉虚假信

息中具有强判别力的局部诱导性短语。

2.3.2　图像特征编码

视觉内容是虚假信息的重要载体。造谣者常通

过篡改图像、盗用无关图片或添加误导性标注等手

段增强信息的欺骗性。为获取与文本语义空间天然

对齐的视觉表征，本文采用基于对比学习预训练的

CLIP视觉编码器提取图像特征。选择CLIP-ViT-B/

32作为图像编码器Ev。CLIP通过最大化文本和图

像对的正样本相似度、最小化负样本相似度的大规

模对比学习，使其视觉编码器习得的特征，然后与

自然语言语义空间高度对齐。给定输入图像Vi，首

先将其缩放到 224 × 224分辨率并切分为固定大小

的图像块，经ViT编码器处理后，取[CLS]标记对

应的输出向量 vcls ∈ R768作为图像的全局语义表征。

随后，通过线性投影层将其映射至与文本特征相同

的向量空间:

Hv = Wv ⋅ vcls + bv (4)

其中 Wv ∈ R256 × 768 为投影矩阵， bv 为偏置项。

CLIP特征与生俱来的跨模态对齐属性，为后续文

本与图像的深度语义交互提供了良好的初始化

基础。

2.3.3　图结构特征编码

社交网络中，虚假信息的扩散轨迹往往呈现特

定的结构特征：传播链路更短、爆发速率更剧烈、

且向关键节点高度聚集。这些异常拓扑模式构成了

后续特征编码的出发点。本文采用图注意力网络对

传播图进行编码，其选择依据在于不同用户节点的

影响力具有差异性，中心节点常引发拓扑放大效

应，而边缘节点或自动化水军的结构贡献则相对有

限。传统图卷积对邻居节点的无差别聚合，难以捕

捉这种影响力落差。图注意力网络通过自适应推导

局部权重分配，将聚合重心偏向高影响力节点，从

而更精确地刻画异常传播的拓扑范式。

传播图的拓扑结构以单条新闻为中心节点，与

之产生转发或评论等交互行为的用户作为邻居节

点，共同构成信息传播子图。本文采用 Lg = 2 层

GAT进行消息传递，每层配置H = 4个注意力头，

每头隐层维度设为 dh = 64，拼接后每层输出维度

为256。第 l层节点 i的特征更新公式为：

h( l + 1)
i = ‖

k = 1

H

σ ( ∑j ∈ N (i )

αk
ijW

kh( l )
j ) (5)

其中‖表示多头输出的拼接操作，N (i )为节点 i

的邻居集合，W k 为第 k个注意力头的可学习权重

矩阵，σ为ELU激活函数。注意力权重αk
ij通过以下

公式计算：

αk
ij =

exp ( )LeakyReLU ( )aT [W khi‖W khj ]

∑
u ∈ N (i )

exp ( )LeakyReLU ( )aT [W khi‖W khu ]
(6)

其中a为注意力参数向量。经两层GAT传播后，采

用注意力池化而非简单平均池化对全部节点表示进

行聚合，以赋予关键节点更高的话语权：

Hg = ∑
i ∈ Ui

β i ⋅ h( L )
i (7)

其中池化权重 βi 由一个小型评分网络生成：βi =

softmax (uT ⋅ tanh (Wph( L )
i ) )，u和Wp均为可学习参

数。最终得到的Hg ∈ R256 即为整条新闻的传播结

构表示，它凝练了传播拓扑中的关键结构模式。

2.4　结构引导跨模态交互机制

传统的跨模态注意力机制在计算文本与图像的

内容关联时，通常仅依赖模态内容特征，忽视了传

播行为这一重要先验信息。然而，在社交媒体场景

中，传播结构往往隐含着信息真实性的判别线索，

例如，虚假信息常沿“低信誉用户→高信誉用户”

的异常路径扩散，而真实信息的传播拓扑则更趋均

匀。若跨模态交互过程忽视此类结构先验，模型将

难以识别“图文表面一致但传播模式异常”的伪装

型虚假信息。

为解决上述问题，本文提出结构引导的跨模态

交互机制，如图2所示。其核心思想是：将传播拓

扑信息以显式偏置的形式，注入跨模态注意力的未

归一化注意力分数（logits）计算中，使传播结构

作为先验项对图文交互强度进行约束与重

加权[32-33]。

2.4.1　结构偏置的构建

为全面刻画传播结构对跨模态交互的引导作

用，本文从四个维度对图进行解构和建模：传播影

响力、传播时序、交互关系和拓扑结构。这四个维

度分别对应节点重要性偏置、时序偏置、边类型偏

置和节点度偏置，共同构成统一的结构偏置

矩阵B：
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（1）传播影响力偏置Bimp

在虚假信息传播过程中，不同用户节点的影响

力存在显著异质性。为量化节点在传播拓扑中的结

构重要性，本文引入结构传播影响力（Structural 

Propagation Influence， SPI）。 设 传 播 图 为 G =

(U,E )，其中U为节点集合，E为边集合。有向边

i → j代表用户 i的信息被 j转发。节点 i的SPI值 si

通过递归方式定义：

si =
1 - ρ
|U|

+ ρ ∑
j ∈ Nin (i )

sj

dout ( j )
(8)

其中，Nin (i )表示指向节点 i的入边邻居集合（即

在传播链中转发或引用 i的用户），dout ( j )为节点 j

的出度，|U|为传播图中的节点总数，ρ ∈ (0,1)为阻

尼因子（本文取ρ = 0.85）。该定义等价于对反向传

播图进行中心性建模，即影响力沿信息传播路径的

反方向进行累积：一个用户被越多高影响力用户转

发，其SPI值越高。基于此，定义节点重要性偏置

为SPI值的归一化均值：

Bimp (i,j ) =
si + sj

2 ⋅ maxu ∈ Usu

(9)

该偏置项通过强化影响力较大的节点对，使跨

模态注意力能够聚焦于关键传播节点对应的跨模态

交互。在本文设定下，SPI的计算基于完整观测传

播图，属于离线场景下的结构先验建模。

（2）传播时序偏置Btime

虚假信息扩散往往具有突发性，相邻转发之间

的时间间隔极短。为捕捉这一动态特征，本文基于

传播事件的时间戳构造时序偏置。对于传播图中的

边 i → j，记 ti和 tj分别为节点 i和 j参与传播的时间

戳，定义时序偏置为：

Btime (i,j ) = exp (-λt ⋅ |ti - tj|) (10)

其中 λt为可学习的衰减系数（初始化为0.1）。为保

证模型训练的数值稳定性，避免 λt为负导致指数项

异常放大，实际实现时对 λt施加Softplus激活函数

约束其非负性。时间间隔越小，偏置值越接近 1，

模型越倾向于强化该传播链路上的语义交互；反

之，时间间隔越大，该偏置的引导作用越弱。

（3）交互关系偏置Bedge

社交平台上的用户交互行为包含转发、评论、

引用等多种类型，不同类型的边在传播中的语义贡

献存在差异。为此，本文为每种边类型分配一个可

学习的标量权重，以区分其对跨模态对齐的贡献：

Bedge (i,j ) = wedge, wedge ∈ { wretweet,wreply,wquote }(11)

其中wretweet、wreply、wquote均为可训练参数，通过反

向传播算法进行联合优化。

（4）拓扑结构偏置Bdeg

节点的局部连接密集程度反映了其作为传播枢

纽的潜力。对节点 i，定义其度偏置为归一化对

数度：

Bdeg (i ) =
log (d (i ) + 1)

maxu ∈ U log (d (u ) + 1)
(12)

其中d (i )为节点 i的度，即入度与出度之和。为满

足注意力机制的输入要求，采用对称扩展方式构建

节点对偏置：

Bdeg (i,j ) =
Bdeg (i ) + Bdeg ( j )

2
(13)
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2.4.2　偏置融合与注意力注入

上述四类偏置从不同维度刻画了传播结构的特

性。为了实现多维拓扑特征的统一整合，本文引入

轻量级门控融合机制：首先将四类偏置沿特征维度

进行拼接，通过可学习的线性变换与Sigmoid激活

函数生成融合权重，最后以加权求和方式得到综合

结构偏置矩阵B：

B = σ (Wg ⋅ [ Bimp ; Btime ; Bedge ; Bdeg ] + bg ) (14)

其中[ ; ]代表通道维度的拼接。在注入阶段，本文

选择将结构信息作为偏置项直接作用于Softmax的

输入 logits。相较于传统的特征叠加，这种方式具

备较强的解释性：它在不改变模态原始语义空间的

前提下，对跨模态注意力分布进行结构约束与重加

权。此时，结构偏置矩阵与注意力得分矩阵具有相

同的矩阵形状，可在Softmax之前逐元素相加，从

而将传播结构先验融入注意力计算过程，对不同位

置的注意力分配产生差异化影响。给定文本查询向

量Qt = HtWQ 与图像键向量Kv = HvWK，修正后的

注意力权重计算公式为：

Attention (Qt,Kv,Vv ) = softmax ( Qt K
T
v

dk

+ λ ⋅ B)Vv

(15)

其中Vv = HvWV 为图像值向量，dk 为缩放因子，λ

为可学习缩放因子（初始化为0.1），可学习缩放因

子起到了平衡结构偏置与语义相似度的作用，保障

训练过程的平滑与稳健。语义相似度项用于刻画图

文内容相关性，结构偏置项用于提供传播语境下的

可信度先验。

2.4.3　文本和图像双向跨模态交互

为充分挖掘文本与图像之间的互补信息，本文

采用双向跨模态注意力机制，同时计算文本到图像

（T → V）和图像到文本（V → T）两个方向的注

意力输出：

Ht → v = CrossAttn (Q = Ht,K = Hv,V = Hv,B )(16)

Hv → t = CrossAttn (Q = Hv,K = Ht,V = Ht,B
T )(17)

其中BT 为结构偏置矩阵的转置。将两个方向的增

强表示进行拼接，并通过线性投影层融合，得到结

构增强的跨模态联合表示：

Hc = Wc ⋅ [ H t → v ; Hv → t ] + bc (18)

其中Hc ∈ Rd为融合了传播结构引导信息的跨模态

语义向量。该表示同时保留了多模态语义的一致性

特征与传播结构的先验约束，为后续的自适应融合

提供了高判别力的特征基础。

2.5　自适应多模态融合与分类

在真实社交媒体环境中，不同样本的模态质量

存在显著差异。部分样本可能包含大量文本噪声或

传播图极度稀疏。若采用固定权重进行融合，低质

量模态的噪声将被放大，严重干扰模型的判别鲁棒

性。针对上述问题，本文提出一种样本级自适应多

模态融合方法。根据当前样本各模态的特征分布，

动态评估其判别价值，并生成模态权重系数。将跨

模态交互输出的联合表示 Hc 与图编码表示 Hg 拼

接，构建融合上下文向量Hconcat = [ Hc‖Hg ] ∈ R512。

该向量整合了图文联合语义与纯拓扑信息，将其输

入由两层全连接层构成的轻量级门控网络：

hgate = ReLU (W1 ⋅ Hconcat + b1 ) (19)

[ αt,αv,αg ] = softmax (W2 ⋅ hgate + b2 ) (20)

其中 W1 ∈ R256 × 512，W2 ∈ R3 × 256。门控网络输出

的 αt,αv,αg 分别为文本、图像及传播结构模态的动

态权重。当某模态特征存在严重噪声时，门控网络

将自动降低其权重。通过模态特定的线性投影层对

各表示进行空间对齐后，以加权求和方式获得最终

的多模态融合表示：

Hfinal = αt ⋅ (Wt′H t ) + αv ⋅ (Wv′Hv ) + αg ⋅ (Wg′Hg )

(21)

其中 Wt′,Wv′,Wg′ ∈ R256 × 256。最后，将融合表示

Hfinal送入单层全连接网络与Sigmoid激活函数构成

的分类器进行预测：

ŷi = Sigmoid (Wout ⋅ Hfinal + bout ) (22)

模型训练采用二分类交叉熵损失函数：

L = -
1
M∑i = 1

M

[ ]yi log ŷi + (1 - yi ) log (1 - ŷi ) (23)

通过端到端优化，自适应融合机制使模型在面

对数据噪声干扰等非理想条件时，具有更好的适应

能力和稳定性。

3　实验结果与分析

为全面验证所提SGMAF模型的有效性与鲁棒

性，本文围绕以下几个方面开展实验分析：

（1）验证SGMAF在多模态虚假信息检测任务

中的整体性能，并与现有主流方法进行对比；

··8
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（2）分析结构引导机制与样本级自适应多模态

融合方法对模型性能的具体贡献；

（3）通过跨模态语义对齐可视化分析，从表征

空间层面解释结构引导机制对跨模态交互过程的影

响，并进一步揭示该对齐过程对样本级自适应融合

策略的作用基础；

（4）评估关键超参数对模型性能的影响以及模

型在不同场景下的稳定性；

（5）评估SGMAF模型在实际复杂场景下的检

测行为与决策依据。

3.1　实验设置

3.1.1　实验数据集

本研究引入 Pheme[34]与微博[35]公开数据集，

以量化SGMAF框架的判别性能。Pheme语料库源

自推特，其内嵌的密集交互记录，在现有文献中被

认为能为传播拓扑分析提供坚实支撑。微博基准则

来源于中文网络，该数据集携带了更为丰富的视觉

表征，以此校验模型在高维多模态场景下的鲁棒性

边界。原始数据的残缺极易干扰特征映射，清洗阶

段删除了缺失视觉或文本成分的样本，确立三元

组，所有进入计算空间的实例均具备完整的“文

本-图像-传播图”结构，重构后的基准统计细节详

见表1。

3.1.2　评估指标

虚假信息检测本质上属于二分类任务。为全面

评估模型性能，本文选取准确率（Accuracy）、精

确率（Precision）[36]、召回率（Recall）及 F1 值

（F1-score）作为主要评价指标[37]。Accuracy 衡量

模型整体分类的正确率；Precision与Recall则分别

反映模型识别虚假信息时的精准程度与覆盖能力。

F1-score作为两者的调和平均值，通常被认为能更

稳健地反映类别不平衡条件下的整体性能。上述指

标的计算公式如下：

Accuracy =
TP +TN

TP +TN +FP +FN
(24)

Precision =
TP

TP +FP
(25)

Recall =
TP

TP +FN
(26)

F1 - score =
2 × Precision × Recall

Precision +Recall
 (27)

其中，TP（True Positive）代表被模型正确识别为

虚假的样本数目；TN（True Negative）指被正确判

断为真实的样本数目。FP（False Positive）对应真

实样本被误标为虚假的情况，而 FN（False Nega‐

tive）则表示虚假样本被误判为真实的数量。在现

有评估框架下，综合这些指标，能够较为全面地衡

量模型在虚假信息检测中的分类能力。

3.1.3　参数设置

所有实验均基于PyTorch框架实现，并在配备

NVIDIA RTX 4090 GPU的服务器环境下完成。模

型采用Adam优化器和早停策略进行训练。为保证

实验的稳定性与可复现性，统一设置超参数如下：

最大训练轮数为 20，批处理大小为 32，文本序列

最大长度为 50，跨模态注意力头数为 8，Dropout

率为0.6，初始学习率设定为2e - 3。

3.2　整体性能评估

为验证所提出模型SGMAF在多模态虚假信息

检测任务中的有效性，本文选取了近年来具有代表

性的多模态虚假信息检测方法作为对比模型，涵盖

基于生成式建模、图神经网络、多模态深度融合以

及大规模多模态模型等方法。具体包括 MVAE、

SAFE、EBGCN、MFAN、NLIN、CLFFRD、MI‐

MoE-FND以及Human-Like等方法。其中，MVAE

通过变分自编码器对多模态数据进行联合潜在空间

建模，实现跨模态信息融合；SAFE基于图文语义

一致性建模，从内容相似性角度刻画文本与图像之

间的关联；EBGCN将图结构引入传播建模，并结

合贝叶斯推断增强传播关系表达能力；MFAN利用

跨模态注意力机制对文本、图像及传播结构信息进

行自适应融合；NLIN将多模态信息映射至统一语

言推理空间，通过上下文推理完成虚假信息判别；

CLFFRD则引入课程学习策略，结合细粒度跨模态

融合机制逐步提升模型表达能力。MIMoE-FND采

用混合专家机制，对模态交互进行专长分工与动态

路由；Human-Like采用大模型与小模型协同框架，

采用 Qwen-VL-Max 完成图文联合推理，并利用

Qwen-Turbo生成反思式摘要，将高层语义线索与

  表1　 数据集样本分布与传播结构统计对比

数据集类

型

Pheme

微博

虚假信

息样本

590

590

真实信

息样本

1428

877

虚假信息

比例

29.24%

40.22%

传播结

构节点

数

4438

6963

传播结

构边数

2191

3080

··9
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轻量级融合网络结合，实现基于大规模多模态模型

的推理增强检测。

实验结果如表 2和表 3所示，MVAE在两个数

据集上表现均不理想，Pheme准确率78.26%，微博

72.18%。这表明单纯依赖变分自编码器学习跨模

态共享分布，在语义高度复杂的虚假信息面前，因

缺少显式的语义对齐约束和拓扑特征支撑，难以捕

获强判别性异质特征，泛化能力受限。

SAFE通过度量文本与图像的语义相似度来判

别矛盾。在微博数据集上，其准确率较MVAE提升

13.24个百分点，这一幅度表明，模态间语义一致

性建模可成为检测多模态虚假信息的有效出发点。

但SAFE忽略了社交网络传播动态，在视觉线索匮

乏的Pheme数据集上，性能增益不及微博显著。

EBGCN 专注传播结构的贝叶斯图建模，在

Pheme上优于内容驱动的基线方法。这说明在传播

链条较完整的推特环境中，拓扑信息是甄别虚假信

息的核心线索。然而，在多模态信息密集的微博

上，其准确率落后于多模态融合模型，反映出单一

结构建模难以应对图文混杂场景。

MFAN整合文本、图像与图结构，两个数据集

F1分数均超 85%。但MFAN仅实现模态间平行交

互，缺乏结构信息对图文对齐的显式引导。作为对

比，SGMAF通过结构引导跨模态交互机制，图结

构有效引导图文交互，在微博上将准确率从

88.81%进一步推至96.27%。

NLIN和CLFFRD代表当前语义推理的先进水

平。NLIN将多模态信息转化为统一推理逻辑，在

微博上取得 92.20%准确率；CLFFRD利用课程学

习强化细粒度融合。但这两类方法未考虑样本间模

态质量差异，也缺乏对传播路径异质影响力的

刻画。

MIMoE-FND 在 两 个 数 据 集 上 较 MFAN、

CLFFRD等均有提升，表明MoE机制能够增强模

态交互的表达能力，但其整体表现仍不及 SG‐

MAF，说明仅靠模态专家划分不足以刻画传播结

构与内容语义间的耦合关系。基于大规模多模态模

型的检测基线Human-Like在 Pheme数据集上表现

突出，尤其在召回率与 F1 值方面具有一定优势，

表明其在图文内容语义建模方面具有较强表现。

SGMAF在准确率与精确率方面仍保持领先，说明

传播拓扑结构信息能够有效补充内容语义信息，从

而提升模型对复杂样本的判别能力。与 Human-

Like侧重图文内容语义不同，本文进一步融合传播

拓扑结构信息，形成“结构+内容”的联合建模范

式，两类方法在信息利用维度上具有一定的互补

性。在微博数据集上，SGMAF 四项指标均取得

最优。

在Pheme数据集中，本文提出的SGMAF模型

结构引导机制有效建模传播拓扑差异，精确率达

90.28%。在更复杂的微博场景下，SGMAF凭借样

本级自适应融合机制，动态放大高质量视觉模态的

判别权重，准确率领先次优模型4个百分点。综合

结果表明，SGMAF通过结构引导与自适应调节的

协同，在不同社交平台的传播生态中均展现出较强

的适应性。

3.3　模块消融实验分析

为了进一步剖析SGMAF模型中各个关键模块

在虚假信息检测任务中所发挥的具体作用，本文在

  表2　模型在Pheme数据集中的对比实验结果（%）

模型

MVAE

SAFE

EBGCN

MFAN

NLIN

CLFFRD

MIMoE-FND

Human-Like

SGMAF

准确率

78.26

82.29

84.41

88.31

90.30

89.95

88.05

89.87

90.91

精确率

74.30

81.06

82.39

86.23

87.50

88.26

85.24

89.73

90.28

召回率

73.15

80.27

78.62

85.26

88.30

87.57

86.62

89.86

87.36

F1分数

73.58

80.34

80.12

85.72

87.90

88.13

85.87

89.74

88.64

  表3　模型在微博数据集中的对比实验结果（%）

模型

MVAE

SAFE

EBGCN

MFAN

NLIN

CLFFRD

MIMoE-FND

Human-Like

SGMAF

准确率

72.18

85.42

82.71

88.81

92.20

91.26

92.60

89.50

96.27

精确率

71.03

84.65

82.41

89.16

91.70

90.23

93.36

88.83

96.34

召回率

70.72

84.95

83.93

87.30

92.20

88.70

92.54

89.37

96.27

F1分数

70.85

84.79

82.45

88.02

91.90

89.92

92.37

89.07

96.24
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Pheme与微博两个真实数据集上分别构建了五组消

融实验变体，并对其性能进行了对比分析。各消融

项与 2.2节所述核心部分的对应关系如下：-w/o B

为移除结构引导跨模态交互中的结构偏置注入；

-w/o A为移除样本级自适应多模态融合；-w/o BA

为同时移除两者；-w/o G为移除多模态特征编码模

块中的图结构模态；-w/o V为移除视觉模态。相关

实验结果如表4（Pheme）和表5（微博）所示。具

体设定如下：

（1）-w/o B：移除结构偏置，跨模态交互退化

为仅依赖图文内容的常规注意力机制；

（2）-w/o A：移除自适应多模态融合，采用固

定权重对各模态特征进行直接拼接与映射；

（3）-w/o BA：同时移除结构偏置与自适应多

模态融合，作为基础的多模态图神经网络；

（4）-w/o G：移除图结构模态，仅保留文本与

图像作为模型输入；

（5）-w/o V：移除视觉模态，仅保留文本与图

结构作为模型输入。

在Pheme与微博两个数据集上，完整模型SG‐

MAF均取得最优性能。同时移除结构偏置与自适

应融合（-w/o BA）造成的性能退化最为严重，

Pheme F1降至77.53%，微博F1降至89.20%，降幅

显著超出任一单模块移除的情形。结构偏置模块的

独立贡献在 Pheme上尤为突出：移除后（-w/o B）

精确率从 90.28%跌至 80.44%，在微博上同样引发

明显退化，表明传播拓扑先验对跨模态注意力聚焦

关键区域的作用具有跨平台稳定性。自适应融合模

块（-w/o A）的移除在两个数据集上均导致 F1下

降，固定融合策略难以弥补样本级动态权重调节的

缺失。

模态贡献的分布随数据集不同而显著分化。

Pheme数据集中，图结构模态（-w/o G）的移除使

精确率从 90.28%降至 82.45%，跌幅领先于其他模

态，传播结构信息在降低误报方面承担主导角色。

微博数据集则呈现相反的趋势：视觉模态（-w/o 

V）移除后 F1从 96.24%骤降至 88.01%，降幅 8.23

个百分点，损失远超其他消融项；图像中携带的图

文不一致等判别线索，在此场景下构成了模型的主

要倚仗。图结构模态移除后微博F1仍维持93.40%，

其作用更多体现为对模型输出的辅助稳定，而非核

心判别依据。结构偏置与自适应融合并非两个独立

的增益来源。前者从传播拓扑层面施加全局约束，

后者在样本层面实现动态调节。二者的协同使得模

型能够根据数据分布的偏移，在不同模态之间重新

分配依赖权重。这种功能互补关系，而非单一模块

的绝对贡献，构成了SGMAF跨平台性能提升的底

层逻辑。

3.4　模态缺失鲁棒性分析

为进一步评估所提模型在图文输入不完整条件

下的稳定性，本文在测试阶段构造随机模态缺失场

景，分别模拟缺图和缺文本两类情况。实验过程中

保持训练过程与模型参数不变，仅对指定模态特征

进行随机置零，以观察模型在不完整输入下的性能

变化趋势。该实验的目的在于补充分析模型在图文

模态缺失条件下的鲁棒性边界，而不改变本文完整

“文本—图像—传播图”三元组的主任务设定。

实验中，缺失率设为p∈{0.0,0.2,0.4,0.6}，其中

p=0.0为完整输入条件。为保证实验设定的一致性，

仅选取能够自然适配相同缺失协议的代表性模型进

行对比，重点比较 SGMAF、 SGMAF-w/o A 和

MFAN。评价指标仍采用准确率和F1分数。

如表6和表7所示，在缺图场景下，SGMAF在

两个数据集上的性能下降相对平缓。关于F1分数，

Pheme 数据集从 88.64% 降至 84.60%，微博从

  表4　 Pheme数据集的消融实验结果（%）

模型

SGMAF

-w/o B

-w/o A

-w/o BA

-w/o G

-w/o V

准确率

90.91

83.38

84.94

83.11

85.71

86.49

精确率

90.28

80.44

84.28

81.96

82.45

86.27

召回率

87.36

78.41

77.96

75.37

84.46

80.10

F1分数

88.64

79.29

80.15

77.53

83.31

82.23

  表5　 微博数据集的消融实验结果（%）

模型

SGMAF

-w/o B

-w/o A

-w/o BA

-w/o G

-w/o V

准确率

96.27

91.52

92.88

89.49

93.89

88.81

精确率

96.34

90.84

94.75

88.78

95.43

89.15

召回率

96.27

91.80

90.94

90.12

92.24

87.29

F1分数

96.24

91.23

92.25

89.20

93.40

88.01
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96.24%降至 89.25%。相比之下，MFAN的下降幅

度更大，说明在图像缺失时，SGMAF对模态缺失

的适应性更强。在缺文本场景下，各模型性能同样

随缺失率增大而下降。SGMAF仍保持相对优势，

以Pheme数据集为例，SGMAF与MFAN两者F1分

数的差距从完整输入时的2.92个百分点扩大至缺失

率 0.6时的 6.30个百分点。这表明，即使在文本信

息大量缺失时，样本级自适应融合机制仍能有效利

用其他模态，抑制性能退化。

综上所述，随着缺失率增加，三种模型在缺图

和缺文本场景下的性能均呈下降趋势，但SGMAF

的退化幅度整体小于MFAN和 SGMAF-w/o A。结

果表明，样本级自适应多模态融合方法在图文模态

质量波动时具有一定的缓冲作用，能够在一定程度

上减弱模态缺失对最终判别的影响。本文方法在完

整输入条件下有效，同时在不完整输入条件下也具

有一定的稳定性。

3.5　跨模态语义对齐可视化分析

本节以Pheme数据集为例，从模型训练过程中

选取六个关键状态，对表征变化趋势进行可视化分

析，以探究结构引导机制在跨模态交互中的作用及

其对特征对齐效果的影响。

图3展示了各模态特征空间分布与跨模态余弦

相似度分布的动态变化。散点图中，圆形、正方形

和三角形分别对应文本、图像与传播图特征。跨模

态交互模块输出各模态的高维表征后，经由 t-SNE

降维完成可视化。观察二维空间中模态分布的演

变，可直观分析跨模态对齐过程及传播结构的约束

作用；同时计算“文本-图像”“文本-传播图”“图

像-传播图”三组余弦相似度并绘制分布直方图，

从统计层面刻画语义一致性的变化趋势。如图3所

示，训练初期如子图 a和 b所示，各模态特征呈明

显分离，语义鸿沟显著。随训练推进，结构引导机

制使文本与图像特征向共享空间逐步收敛，并在局

部区域建立交互关系；传播图特征则始终保持相对

独立的流形结构，对跨模态对齐施加约束。至收敛

阶段。如子图 f所示，图文特征呈现清晰的局部聚

集趋势，传播图仍维持结构特异性。从相似度分布

看，“文本-图像”相似度逐步提升并稳定于 0.8附

近，反映图文语义一致性显著增强；“文本/图像-

传播图”相似度则稳定在0.4～0.5区间，表明结构

信息与内容语义之间保留了适度的异质性，未发生

表征塌缩。

上述结果表明，SGMAF的结构引导机制在增

强跨模态语义一致性的同时，有效保留了模态间的

结构差异，实现了一种兼顾对齐与异构性的联合表

征学习。这一特性为后续样本级自适应融合提供了

稳定且具有判别力的表示基础。

  表6　 缺图场景下不同缺失率的性能对比（%）

Pheme

缺失率

0.0

0.2

0.4

0.6

SGMAF

准确率

90.91

89.85

88.40

86.82

F1分数

88.64

87.52

86.15

84.60

SGMAF-w/o A

准确率

84.94

83.12

80.75

77.92

F1分数

80.15

78.40

76.10

73.25

MFAN

准确率

88.31

86.85

84.45

81.30

F1分数

85.72

84.15

81.55

78.42

微博

SGMAF

准确率

96.27

94.85

92.65

89.75

F1分数

96.24

94.62

92.35

89.25

SGMAF-w/o A

准确率

92.88

90.15

86.40

82.15

F1分数

92.25

89.60

85.75

81.30

MFAN

准确率

88.81

86.20

82.75

78.60

F1分数

88.02

85.35

81.80

77.55

  表7　 缺文本场景下不同缺失率的性能对比（%）

Pheme

缺失率

0.0

0.2

0.4

0.6

SGMAF

准确率

90.91

89.15

86.60

83.45

F1分数

88.64

86.75

84.20

80.95

SGMAF-w/o A

准确率

84.94

82.10

78.45

74.20

F1分数

80.15

77.20

73.40

69.15

MFAN

准确率

88.31

85.60

81.90

77.50

F1分数

85.72

82.95

79.10

74.65

微博

SGMAF

准确率

96.27

95.12

93.45

91.10

F1分数

96.24

95.05

93.25

90.85

SGMAF-w/o A

准确率

92.88

90.95

88.10

84.65

F1分数

92.25

90.25

87.35

83.80

MFAN

准确率

88.81

87.05

84.60

81.25

F1分数

88.02

86.15

83.60

80.15
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3.6　参数敏感性分析

为评估关键超参数对模型性能的影响，本文选

取学习率与随机失活率，在Pheme与微博两个数据

集上进行敏感性分析，实验结果如图4和图5所示。

学习率控制参数更新步长，影响模型的收敛速度与

优化稳定性。本文在{ 1e - 5,1e - 4,1e - 3,2e - 3,5e -

3 }范围内进行实验。图4显示，两个数据集上的性

能均随学习率增大呈先升后降的趋势。学习率过低

时，参数更新步长偏小，收敛缓慢，有限训练轮数

内难以逼近最优解，导致整体性能受限。随学习率

提升至适中水平，参数更新效率改善，性能同步增

长。当学习率取值为2e - 3时，两个数据集均达到

最优，表明该取值区间内收敛效率与训练平稳性实

现了较好平衡。但学习率进一步增大至 5e - 3时，

性能出现明显下滑。其原因是步幅过大导致优化过

程产生震荡，甚至偏离最优区域，最终损害模型

性能。

Dropout是常用的正则化手段，通过随机丢弃

神经元来缓解过拟合。本文在{ 0.2,0.4,0.6,0.8,1.0 }

范围内对该参数进行分析。图5显示，两个数据集

上的性能随Dropout比率增大同样呈先升后降的趋

势。比率为 0.2时，正则化作用偏弱，模型易对训

练数据产生过拟合，泛化能力受限，整体性能处于

较低水平。随比率逐步增大，模型对冗余特征的依

赖减弱，能够学习到更稳健的表征，性能随之提

升。当比率取 0.6时，两个数据集均达到最优，表

明适度强度的神经元随机丢弃有利于增强泛化能力

与鲁棒性。但比率继续上调至 0.8或更高后，检测

效果转入下滑通道；尤其取 1.0时性能退化明显。

其原因是失活率过高会屏蔽大量特征信息，破坏表

示学习的完整性，使模型难以有效捕捉多模态关

联，进而导致欠拟合。

综合学习率与Dropout的分析，两个参数对模

型性能均影响显著，且在不同数据集上的影响规律

基本一致。参数取值需落在合理区间内，方能在收

敛速度与泛化能力之间取得合意折中。基于上述实

 

(a)

(c)

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

图3　结构引导下的跨模态语义对齐与特征空间演化过程
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验，本文实验将学习率固定为2e - 3，Dropout比率

设为0.6。

3.7　案例分析

为进一步评估SGMAF模型在复杂场景下的检

测行为与判别依据，本文从两个数据集中选取典型

样例进行定性分析，案例示例如图 6所示。其中，

正确分类的样本用绿色虚线框住，错误分类的样本

用红色虚线框住。为便于对比分析，表8进一步总

结了不同案例的信息类型、多模态表征特征及模型

行为。

Pheme数据集主要包含突发事件场景下的传播

树结构与事件相关图文信息，更侧重考察模型对传

播拓扑模式的建模能力。从表 8与图 6可以看出，

案例1中的虚假信息在传播过程中呈现浅层、高密

度的扩散特征，SGMAF借助结构引导机制有效捕

获了异常传播模式，实现了正确识别；案例2则表

现出较为规范的层级化传播规律，模型能够较好地

学习真实新闻的有序扩散特征。案例3中的虚假信

息引用权威媒体内容并采用规范化新闻语体，使图

文语义呈现较高一致性，其传播路径也与真实新闻

较为接近。在该场景下，结构引导机制对高影响力

节点赋予了较强偏置，弱化了潜在异常传播信号；

同时，较强的跨模态一致性进一步增强了模型对其

真实性的倾向判断，最终导致误判。该结果表明，

SGMAF更擅长识别传播异常型虚假信息，而对于

结构与语义均高度合规的深度伪装场景仍存在一定

局限。

微博数据集中，案例4的文本与图像存在明显

语义冲突，模型能够捕捉文本情绪极化与视觉异常

之间的不一致关系，实现了对虚假信息的正确识

别。案例5呈现典型的群体情绪驱动扩散特征，传

播结构与多模态语义形成互补验证，进一步增强了

模型在复杂场景下的鲁棒性。但案例6中，虚假信

息在文本表达、视觉内容与传播行为三个层面均高

 (a)准确率随学习率变化曲线 (b)F1分数随学习率变化曲线

图4　学习率对实验结果的影响

 (a)准确率随失活率变化曲线 (b)F1分数随失活率变化曲线

图5　随机失活率对实验结果的影响
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度模仿真实新闻，形成了较强的“跨模态一致性”。

在此情况下，样本级自适应多模态融合方法倾向于

强化一致性较高的模态特征，而传播结构中缺乏明

显异常模式，也进一步削弱了模型对潜在虚假属性

的感知能力。由于SGMAF主要依赖传播结构与跨

模态语义关联进行判别，因此在深度伪装场景下仍

存在一定误判风险。

综合两个数据集的案例分析可以看出，SG‐

MAF在传播结构建模与跨模态语义融合方面具有

较好的协同能力。结构引导机制能够有效捕获异常

图6　SGMAF模型两类数据集上的检测案例

  表8　 SGMAF模型典型案例的检测行为与特征分析

数据

集

Pheme

Pheme

Pheme

微博

微博

微博

案例

编号

1

2

3

4

5

6

信息类型

突发事件型虚假

信息

权威媒体真实报道

信息

权威源伪装型虚假

信息

图文冲突型虚假

信息

群体情绪驱动型虚

假信息

高一致性伪装型虚

假信息

多模态表征特征

事件文本与关联配图共同传播

图文表征整体规范

常规媒体配图与权威文本表述形成“合

规性伪装”

图像异常与文本情绪极化存在明显语义

冲突

情绪化文本与事件图像形成强化传播

图文语义高度一致；新闻语体规范

模型预测

虚假信息

真实信息

真实信息

虚假信息

虚假信息

真实信息

模型行为分析

结构引导方法有效捕获异常扩散模式

模型能够学习真实新闻的有序传播规律

高信誉源与规范化表征导致结构趋同，模型出现

误判

多模态融合方法有效捕捉跨模态不一致性

图结构与情绪语义形成互补验证

跨模态一致性削弱异常特征，模型缺乏细粒度事

实校验能力
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扩散模式，样本级自适应多模态融合方法则能够增

强模型对图文冲突与模态质量波动场景的鲁棒性。

然而，当虚假信息在传播结构、文本语义与视觉内

容三个层面均高度模仿真实新闻时，模型仍可能受

到“结构合规性”与“跨模态一致性”的共同误

导。该结果说明，SGMAF主要提升的是复杂传播

场景下的鲁棒检测能力，而对于缺乏显式异常信号

的深度伪装型虚假信息仍存在一定局限。

4　结束语

聚焦社交媒体虚假信息检测中跨模态交互缺乏

传播结构约束、固定融合方式难以适应模态质量差

异的问题，本文提出了结构引导的自适应多模态融

合模型SGMAF。模型从传播网络中提取节点重要

性、传播时序、边类型及节点度等拓扑信息，构建

结构偏置矩阵并融入跨模态注意力计算，使传播行

为对图文语义交互施加显式约束；同时提出样本级

自适应多模态融合方法，根据各模态在判别任务中

的实际贡献动态分配融合权重，以抑制低质量模态

与噪声信息的干扰。在Pheme与微博两个真实数据

集上的实验表明，SGMAF在准确率、F1值等多项

指标上均优于当前主流基线模型。消融实验验证了

结构偏置与自适应融合方法的协同增益。案例分析

则从具体样本层面展示了模型在捕获异常传播模式

与跨模态语义冲突方面的有效性。然而，案例分析

结果也表明，当虚假信息在传播拓扑、文本语义与

视觉内容三个层面均高度模仿真实新闻时，模型仍

存在一定误判风险。未来将进一步结合外部知识增

强与实体级事实校验机制，以提升模型在复杂真实

性推断场景中的泛化能力。
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